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基于动态样本相似度的多任务学习式跟踪方法
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摘要 针对在线更新式跟踪方法易受嘈杂样本干扰进而产生漂移现象的问题,在跟踪流程中加入丢失检测步骤,

并结合多任务学习训练方式,提出一种适合长期跟踪的方法。该方法在跟踪过程中长期收集目标外观来构建动态

样本库,根据样本相似度检测目标的丢失,并使用动态阈值适应不同目标,来减少跟踪器对嘈杂样本的学习。为使

跟踪器建立完整的目标外观模型,本文联合训练短期记忆子任务和长期记忆子任务。在丢失目标后的重检测过程

中,根据区域轮廓特征和目标尺度信息进行区域提议,以提高目标重检测的质量。该方法在目标跟踪数据集OTB-
2015和VOT-2016上进行了评估,其精确度为90.8%,成功率为68.1%。实验结果表明,在遮挡等复杂场景下该

方法可以有效地跟踪目标。
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the
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of
 

noisy
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with
 

the
 

online
 

updating
 

tracking
 

method
 

and
 

resulting
 

in
 

a
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phenomenon 
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and
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detection
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tracking
 

process 
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of
 

90 8%
 

and
 

a
 

success
 

rate
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Experimental
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target
 

in
 

complex
 

scenes 
 

such
 

as
 

occlusion 
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1 引  言

目标跟踪是计算机视觉领域中的重要问题,被
广泛应用于人机交互、视频压缩等领域[1]。当前,跟
踪器受到的挑战主要来自复杂的跟踪场景和目标运

动,如照明变化、背景杂乱、运动模糊等[2]。在这些

挑战因素的干扰下进行稳定的跟踪是目标跟踪领域

的重要研究方向。
早期的目标跟踪器着重于短时间内的本地跟踪

任务。文献[3-5]提出了具有代表性的本地跟踪器,
随后研究者从运动模型[6-7]、特征提取[8-10]、模型更

新[11]等方面进行改进,在短期跟踪任务中取得了良

好的表现。然而这些方法在长期的跟踪场景中缺乏

稳定的性能,当前长期跟踪稳定性的问题成为目标

跟踪领域的研究热点。Kalal等[12]在判别类跟踪器

中加入检测模块来快速搜索丢失的目标,提出了跟

踪学习检测(TLD)方法。文献[13]提出一种浏览

模块 来 快 速、粗 略 地 搜 索 目 标 存 在 的 区 域。文

献[14]使用支持向量机(SVM)进行分类来实现重

检测,并通过被动攻击算法更新分类器。文献[15]
根据相关滤波器的响应检测目标是否被遮挡或丢

失,以决定是否进行全图搜索。上述方法通过改进

重检测、丢失检测等步骤提高了方法的长期跟踪能

力,然而跟踪器难以长期准确判断跟踪结果的真伪,
在线更新的跟踪器会不断受到嘈杂样本的污染,使

其难以在长期维度上适应目标外观的变化,进而导

致跟踪器漂移甚至永久丢失目标。
针对以上问题,本文提出了一种基于动态样本

相似度和多任务学习的跟踪方法。由于本地跟踪器

输出的置信度不完全可靠,本文根据样本间的余弦

相似度和反映目标变化剧烈程度的动态阈值检测异

常的跟踪结果,以减少嘈杂样本对跟踪器的污染。
为使跟踪器适应长期跟踪过程中目标外观的各种变

化,本文通过多任务学习平衡跟踪器对目标短期外

观和长期外观的记忆。在目标丢失后的全图搜索过

程,根据轮廓特征和尺度信息进行区域提议,来提供

高质量的提议区域。在跟踪基准上的实验表明,本
文方法在复杂因素的干扰下可以长期、稳定地跟踪

目标。

2 本文跟踪方法

2.1 跟踪方法总体流程

在跟踪器漂移或目标消失时会收集到偏离目标

区域的嘈杂样本[16],给在线更新引入错误。因此要

检测不可信的跟踪结果,减少对嘈杂样本的收集。
同时,跟踪器不断从数据非平稳分布的样本中学习

目标外观,这往往会导致其对早期目标特征的遗

忘[17]。为了建立完整的目标外观模型,需要在更新

时恢复跟踪器对早期目标特征的记忆。
跟踪方法的总体流程如图1所示。本文使用多

图1 跟踪方法流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

tracking
 

method
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域卷积神经网络(MDNet)作为本地跟踪器。在

进行每一帧跟踪时,首先进行候选区域提议,并
由本地跟踪器评估候选样本来得到当前帧的目

标位置和置信度得分。然后,根据置信度得分和

目标样本与动态样本的相似度判断是否丢失目

标。如果跟踪成功,则将跟踪结果的图像特征放

入动态 样 本 库,并 在 下 一 帧 进 行 局 部 的 区 域 提

议,否则考虑进行全图范围的候选区域提议。最

后,在跟踪过程中以多任务学习方式定期更新网

络模型。

2.2 动态样本相似度

由于跟踪器自身输出的置信度不完全准确,本
文收集目标外观构建动态样本库,以样本间的余弦

相似度作为检测目标丢失的依据。首先需要获得具

有可靠性和多样性的目标外观,本文将成功的跟踪

结果样本添加到动态样本库中。跟踪成功需满足以

下条件,

con>0
scos>Hcos , (1)

式中:con 是本地跟踪器 MDNet对跟踪结果的置信

度分数,一般以0为可信与不可信的分界线;scos 是

目标样本与动态样本库中各样本的余弦相似度的最

大值;Hcos 是相似度阈值。
为了比较样本之间高层次的区别,使用特征提

取网络提取出的语义特征计算样本之间的最大余弦

相似度,表示为

scos=max
fT(Zcs)·f(Bi)

f(Zcs)2· f(Bi)2
,

 fT(Zcs)·f(Bo)
f(Zcs)2· f(Bo)2





 




 , (2)

式中:f 为特征值提取结果的向量;Zcs 为当前帧跟

踪结果区域的样本;Bi 为动态样本库中的第i个动

态样本;Bo 为第一帧的初始样本。
传统的跟踪方法采用固定阈值判断异常的发

生[13]。由于不同跟踪目标外观变化的剧烈程度不

同,固定的阈值难以同时适合于不同的跟踪场景,需
要根据跟踪目标调整参数。本文提出动态阈值来解

决这一问题,根据跟踪目标历史外观的相似度来确

定阈值 Hcos,表示为

Hcos=
1

tps(tps+1)∑
tps

i=1
 ∑

tps

k=1(k≠i)

fT(Bk)·f(Bi)
f(Bk)2· f(Bi)2

+2×∑
tps

i=1

fT(Bo)·f(Bi)
f(Bo)2· f(Bi)2  




 




 , (3)

式中:Bi 和Bk 为动态样本库中的第i个和第k个

动态样本且i≠k;tps 为当前的动态样本数。i≠k
将相似度计算限制在不同的样本之间;中括号内

的左项表示所有动态样本之间的相似度之和,共
计tps(tps-1)个相似度,在该项中每一对样本实际

进行了两次计算;而右项是初始样本与所有动态

样本的相似度之和,为使其相似度具有和左项相

同的权重,其值需乘以2,共计2tps 个相似度;最终

得到tps(tps+1)个相似度之和,然后除以总数得到

平均相似度。该方法能够根据目标自身的运动特

点产生阈值,若目标在跟踪过程中变化得比较剧

烈,则该阈值较小;若目标变化得越平缓,则该阈

值越大。成功帧的目标样本将被收录到动态样本

库中,当样本总数超过tz时,最早的动态样本将被

删除,而最具准确性和完整性的初始样本被永久

保留。

2.3 多任务学习策略

为使跟踪器建立完整的目标外观模型,本文采

用多任务学习方式使网络并行学习多个相关联的子

任务[18],提高训练效率。跟踪器的第一个子任务是

适应目标当前的外观。它需要跟踪器从最近几帧学

习大量的样本来适应目标外观的最新变化,更新模

型对目标的短期记忆。短期记忆损失是二分类交叉

熵损失函数,表示为

Lshort=-yploge g(xp)  -ynloge g(xn)  ,
(4)

式中:xp、yp 为跟踪过程中收集的短期正样本及其

标签;xn、yn 为短期负样本和标签;g 为样本推理的

输出值。
然而,对短期样本的大量学习易使跟踪器过拟

合于目标的当前外观,导致其对目标之前外观的遗

忘。因此,跟踪器的第二个子任务是在长期维度上

建立对目标外观的全面记忆。本文采用重演的方

式,即让跟踪器定期重复学习目标之前的外观[19],
减少其对目标外观特征的遗忘。结合2.2节动态样

本库中长期收集到的目标外观样本,长期记忆损失
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函数为

Llong=-ylloge g(xl)  -ynloge g(xn)  ,(5)
式中:xl、yl 为动态样本库中的长期正样本及其

标签。
联合了对目标外观长期记忆与短期记忆的多任

务损失函数为

Lmt=λ1Lshort+λ2Llong, (6)
式中:λ1 是短期记忆损失权重;λ2 是长期记忆损失

权重。多任务学习通过平衡短期和长期记忆缓解了

跟踪器对目标外观的遗忘,使其在适应目标最新变

化的同时能够在长期维度上建立完整的目标外观

模型。

2.4 快速重检测

重检测分为区域提议和分类评估两步。为加快

重检测速度,本文根据物体的轮廓特征和尺度信息

进行高质量的区域提议。跟踪目标往往具有较高的

实例属性,即具有很多轮廓线段,而纯粹背景中的轮

廓较稀疏。因此本文引入Edge
 

Boxes方法[20]来产

生大量具有较高实例属性的边界框,在一帧中产生

Ngl个提议区域。并且跟踪场景中往往存在多个实

例对象,为减少其对后续分类评估带来的负担,本文

根据目标的尺度信息排除一部分提议区域。成功的

跟踪结果的尺度信息会被收集。在重检测过程中提

议的区域,需满足以下条件,

wo-2(wo-wmin)<wj <wo+2(wmax-wo)

ho-2(ho-hmin)<hj <ho+2(hmax-ho) ,

(7)
式中:wmax 和wmin 分别是所有成功跟踪结果的最大

宽度和最小宽度;wo 是初始帧目标框的宽度;hmax

和hmin 分别是所有成功跟踪结果的最大高度和最

小高度;ho 是初始帧目标框的高度;wj 和hj 分别

是当前全图区域提议中第j 个目标框的宽和高。
(7)式以最可信的初始尺度为基础,同时考虑了尺度

变化以及区域提议时包围框的误差。

2.5 跟踪方法的实施

本文跟踪方法的实施流程如表1所示。在跟踪

序列开始的前h 帧,由于动态样本库中的样本太

少,仅由置信度con 检测跟踪结果。为了减少跟踪

器在目标剧烈变化时漂移至其他物体上的可能,在
连续丢失目标r帧后再进行全图搜索。同时每b帧

进行一次多任务学习,保持跟踪器对目标外观的全

面记忆。
表1 跟踪方法的实施流程

Table
 

1 Implementation
 

flow
 

of
 

the
 

tracking
 

method

Algorithm
 

1:
 

Proposed
 

tracking
 

method

Input:
 

Initial
 

target
 

position
 

v1,
 

pretrained
 

local
 

tracker.

Output:
 

Estimated
 

target
 

position
 

vq

1: Initial
 

training
 

the
 

local
 

tracker
 

by
 

the
 

first
 

frame,
 

set
 

number
 

of
 

consecutive
 

failures
 

Pcf=0.

2: for
 

q
 

=2:m

3:  if
 

Pcf≤r
 

then
 

locally
 

draw
 

candidate
 

regions
 

of
 

target

4:  else
 

globally
 

draw
 

candidate
 

regions
 

of
 

target

5:  Get
 

the
 

tracking
 

result
 

and
 

confidence
 

score
 

using
 

local
 

tracker

6:  if
 

(con >
 

0
 

and
 

scos>Hcos
  and

 

q>h)
 

or
 

(con>0
 

and
 

q≤h)
 

then

    Pcf
 =0,

 

collect
 

new
 

short-term
 

and
 

long-term
 

samples

7:  else
 

Pcf=Pcf
 +1

8:   if
 

(q
 

%
 

b≠0)
 

then
 

update
 

local
 

tracker
 

using
 

Eq.
 

(4)

9:  if
 

(q
 

%
 

b==0)
 

then
 

update
 

local
 

tracker
 

using
 

Eq.
 

(6)

3 实验与分析

3.1 实验平台、参数与数据集

实验的软件平台为 Windows
 

10操作 系 统,

pytorch
 

1.0 版 本。硬 件 平 台 为 Intel
 

9400F
 

2.90
 

GHz
 

CPU,具有8
 

GB显存的RTX2080
 

GPU
以及16

 

GB的RAM。本文的跟踪方法在该平台上

以3
 

frame/s的速度运行。
本文在ImageNet-Vid数据集[21]上对网络进行

预训练,并参照文献[5]设置在线跟踪过程中网络模
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型的超参数,使本地跟踪器获得良好的特征提取与

分类能力。损失权重λ1 和λ2 均为1。全图提议的

数量Ngl=256。帧数阈值中r=3,h=16,b=10。
动态样本库的容量tz由实验确定。

本文使用 OTB-2015数据集[22]和 VOT-2016
数据集[23]测试跟踪方法的效果。OTB-2015含有

100个视频序列,分为11种跟踪场景。该数据集通

过计算一次通过评估(OPE)的精确度和成功率评

价跟踪器的性能。精确度是中心位置误差小于

20
 

pixel的帧数的百分比。成功率是交并比小于不

同阈值的曲线的积分面积。VOT-2016数据集由

60个视频组成,评价指标是精度、鲁棒性和平均重

叠(AO)分数。在精度和鲁棒性测试中,每次跟踪

失败都会重新初始化跟踪器;而AO分数则是OPE
测试中的平均交并比。

3.2 目标跟踪实验

动态样本库的容量tz 影响着跟踪异常检测的

准确性和多任务学习的质量。图2展示了动态样本

库容量对跟踪效果的影响。在容量从16增加到

图2 不同tz 值下的跟踪结果

Fig 
 

2 Tracking
 

results
 

under
 

different
 

tz values

128的过程中,该方法的效果呈现先提高后降低的

趋势,在容量为80时跟踪效果达到了最佳。本文将

tz设置为80。
为了研究各个改进方案对跟踪性能的影响,本

文在OTB-2015数据集上进行了消融研究,结果如

表2所示。在仅加入丢失检测步骤时,由于缺少高

质量的重检测方法,在成功率提高的同时精度反而

略微下降。而在此基础上引入其他两项改进后,精
度和成功率得到明显提高。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

Tracker Detection
 

of
 

loss Multi-task
 

learning Fast
 

re-detection Precision Success
 

rate

Baseline 0.9016 0.6677

Method
 

1 √ 0.8986 0.6722

Method
 

2 √ √ 0.9061 0.6788

Method
 

3 √ √ 0.9032 0.6758

Method
 

4 √ √ √ 0.9075 0.6812

  将本文所提跟踪器与一些经典的跟踪器进行比

较,结果如图3所示。其中空间正则化相关滤波器

(SRDCF)[11]、模板与像素互补学习方法(Staple)[8]

是基于相关滤波类的判别类跟踪器,多域卷积神经

网络(MDNet)[5]是基于深度学习的判别类跟踪

器,孪生候选区域提议网络(SiamRPN)[6]、全卷积

孪生网络(SiamFC)[4]是孪生网络跟踪器。本文提

出的跟踪器在该数据集上的精确度为0.908,成功

图3 OTB-2015数据集测试结果。
 

(a)精度;
 

(b)成功率

Fig 
 

3 Testing
 

results
 

of
 

the
 

OTB-2015
 

dataset 
 

 a 
 

Precision 
 

 b 
 

success
 

rate
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率为0.681,在6种跟踪方法中具有最佳的综合

表现。
表3展示了这些跟踪器在11种不同挑战属性

中的精确度。本文方法在目标被部分遮挡(OCC)
和背景杂乱(BC)的场景中具有领先的性能,并且在

目标发生尺度变化(SV)、形变(DEF)、平面内旋转

(IPR)、平面外旋转(OPR)时具有明显的优势。而

在环境光照变化(IV)、目标快速运动(FM)以及目

标超出视野(OV)的挑战中,本文方法也具有较好

的成绩。MDNet在运动模糊(MB)挑战中具有更佳

的性能。SiamRPN善于在低分辨率(LR)的视频序

列中进行跟踪。
表3 11种挑战属性中的跟踪精度

Table
 

3 Tracking
 

precision
 

of
 

11
 

challengeable
 

attributes

Tracker IV SV OCC DEF MB FM IPR OPR OV BC LR

Proposed 0.909 0.889 0.858 0.876 0.854 0.877 0.907 0.898 0.838 0.937 0.937

MDNet 0.907 0.874 0.828 0.866 0.858 0.872 0.898 0.883 0.833 0.907 0.945

SiamRPN 0.859 0.838 0.780 0.826 0.816 0.789 0.854 0.851 0.725 0.799 0.978

SRDCF 0.792 0.745 0.734 0.735 0.765 0.768 0.745 0.741 0.593 0.775 0.760

SiamFC 0.736 0.736 0.723 0.691 0.707 0.744 0.743 0.758 0.672 0.692 0.900

Staple 0.783 0.726 0.728 0.752 0.698 0.708 0.768 0.737 0.664 0.749 0.690

图4 4组视频序列的跟踪结果。
 

(a)
 

Bird1;
 

(b)
 

Box;
 

(c)
 

Girl2;
 

(d)
 

Matrix
Fig 

 

4 Tracking
 

results
 

of
 

four
 

video
 

sequences 
 

 a 
 

Bird1 
 

 b 
 

Box 
 

 c 
 

Girl2 
 

 d 
 

Matrix

  图4为6种跟踪方法在4组视频序列的跟踪结

果。Bird1序列的挑战因素主要是形变和超出视

野。在跟踪过程中,目标被云雾完全掩盖,从而消失

在视野内,所有跟踪器丢失目标。而目标重新出现

后,本文方法通过高质量的重检测环节,精确地找回

并跟踪目标。Matrix序列的挑战因素主要是光照

变化、快速运动和背景杂乱。在目标人脸快速运动

的情况下,背景中还含有大量相似的人脸,所有跟踪
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器都产生了漂移现象。而本文的跟踪器在发生漂移

时减少了对嘈杂样本的学习,能重新找到正确的目

标位置。Box序列的挑战因素主要是尺度变化、遮
挡和背景杂乱。当目标被部分遮挡时,其他跟踪器

容易漂移到背景中的其他黑色物体上。而本文的跟

踪器可以检测出异常的跟踪结果,在杂乱的背景中

依然有良好的性能。Girl2序列的挑战因素主要是

形变、运动模糊和遮挡。在110帧附近目标被完全

遮挡,使得跟踪器丢失目标。而本文的跟踪器通过

丢失检测避免了遮挡情况下对目标样本的学习,可
以在目标重新出现后快速找到目标。

本文还在 VOT-2016数据集上测试了跟踪效

果,结果如表4所示。连续卷积算子(C-COT)[24]方
法具有最佳的鲁棒性。而本文算法在更接近实际跟

踪情况的OPE测试中具有明显的优势,同时具有较

好的精度和鲁棒性。
表4 VOT-2016数据集测试结果

Table
 

4 Testing
 

result
 

of
 

the
 

VOT-2016
 

dataset

Tracker C-COT Staple MDNet SiamFC SRDCF Proposed

Accuracy 0.539 0.544 0.541 0.532 0.535 0.545

Robustness 0.238 0.378 0.337 0.461 0.419 0.317

AO 0.469 0.388 0.457 0.399 0.397 0.482

4 结  论

针对跟踪器受到嘈杂样本影响的问题,本文对

跟踪过程中的异常检测和在线更新步骤做出改进。
该方法通过比较样本间的相似度减少了对嘈杂样本

的获取,并使用动态阈值来适应变化剧烈程度不同

的跟踪目标,改善了跟踪器漂移的问题;采用多个子

任务的加权损失函数来联合长期、短期样本的训练,
保持了跟踪器对目标外观长期而全面的记忆,提高

了复杂场景下的跟踪稳定性;在全图搜索时根据实

例属性进行区域提议,并根据尺度信息减少无效提

议,提高了找回目标的效率。与各种经典的跟踪方

法相比,该跟踪方法对长期跟踪过程中出现的遮挡、
背景杂乱等挑战均具有稳健的跟踪效果。
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